



Розробка рекомендаційної системи, заснованої на графі переходів 
 
Н. А. Гук, О. В. Верба, В. І. Євлаков 
 
Побудовано рекомендаційну систему для користувачів веб-ресурсу, яка для 
надання рекомендацій використовує статистичні данні про дії користувачів. 
Метою роботи системи є надання рекомендацій у вигляді впорядкованої послі-
довності HTML-сторінок ресурсу, які пропонується відвідати користувачеві. 
Для виконання процедури ранжування використовується статистична інфор-
мація про переходи користувачів між сторінками веб-ресурсу. Модель веб-
ресурсу зображено у вигляді веб-графа, а модель поведінки користувача – у ви-
гляді графа переходів між сторінками ресурсу. Веб-граф подається матрицею 
суміжності, для графа переходів побудовано зважену матрицю ймовірностей 
переходів між вершинами графа. Враховано, що переходи користувача між 
сторінками веб-ресурсу можуть здійснюватися шляхом вводу URL-адреси в ад-
ресний рядок браузера, або шляхом переходу за посиланням на поточній сторін-
ці. Перехід користувача між вершинами у скінченному графі у відповідності до 
ймовірностей, які визначаються за вагою ребер графу, зображується однорід-
ним ланцюгом Маркова и вважається процесом випадкового блукання на графі з 
можливістю переходу у випадкову вершину. Для ранжування сторінок веб-
ресурсу для певного користувача використовується метод Random Walk with 
Restarts. Числовий аналіз виконано для існуючого веб-сайта інтернет магазина. 
Вихідні дані про користувацькі сесії поділено на навчальну та тестову вибірки. 
За даними навчальної вибірки було побудовано зважену матрицю ймовірності 
переходів користувачів між сторінками веб-ресурсу. Для оцінки якості побудо-
ваної рекомендаційної системи використано метрики точності, повноти та 
Half-life Utility. На елементах тестової вибірки отримано значення точності 
65–68 %, визначено оптимальну кількість елементів у списку рекомендацій. Дос-
ліджено вплив параметрів моделі на якість рекомендаційної систем.  
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1. Вступ 
Один з найпопулярніших пошукових запитів серед користувачів Інтернету 
безпосередньо пов'язаний з комерційною діяльністю, тобто пошуком та покуп-
кою певних товарів та послуг [1]. Електронна комерція, на сьогодні, є сильною 
сферою, яка постійно розширюється, вдосконалюється та охоплює різні напря-
мки життя сучасної людини. Для збільшення ефективності інтернет-магазинів в 
їх функціонал найчастіше запроваджуються рекомендаційні системи [2]. На ос-
нові накопичених даних та алгоритмів їх обробки рекомендаційна система мо-
же надати користувачу рекомендації, які враховують його уподобання та інте-






Під час роботи веб-ресурса (інтернет-магазину або інформаційного порталу) 
накопичується великий обсяг комерційної інформації, яка вимагає автоматичної 
обробки та може бути використана для побудови рекомендаційної системи.  
Найбільш простими з точки зору практичної реалізації є неперсоналізовані 
рекомендації, які будуються, наприклад, на основі рейтингу товарів за оцінками 
покупців, на основі частоти продажів товару або групи товарів. При побудові 
подібних рекомендацій дослідники стикаються з рядом проблем, основними 
серед яких є проблема холодного старту і актуальності сформульованої реко-
мендації. Для нових товарів і нових користувачів відсутня необхідна інформа-
ція для ранжирування, тому рекомендації можуть виявитися недостовірними. 
Різні способи згладжування даних і розрахунку інтервалів достовірності не усу-
вають зазначених проблем. 
Тому найбільш перспективним є створення систем персоналізованих реко-
мендацій, які будуються на основі накопичених даних транзакцій та побудова-
ної моделі поведінки користувача або групи схожих користувачів. 
При побудові моделі рекомендаційної системи важливо розрізняти дані, 
що відносяться до конкретного користувача, від шуму. Також необхідно врахо-
вувати особливості поведінки, що визначають специфічні уподобання користу-
вачів до певного товару, та виділяти схожих користувачів для надання групових 
рекомендацій. Для усунення проблеми попередньої відсутності деяких даних 
про користувача та товар актуальною є розробка евристичних підходів, за до-
помогою яких можна генерувати необхідні початкові данні. 
 
2. Аналіз літературних даних та постановка проблеми 
В останні кілька років здійснено чимало розробок у сфері побудови та 
впровадження рекомендаційних систем для веб-ресурсів. Вживаними є декілька 
підходів. Основні види рекомендаційних систем у мережі Інтернет засновані на 
методах оцінки змісту (контенту) інтернет-ресурсу або на колаборативної філь-
трації. Зазначені підходи досліджено у роботі [3], де розглянуто методи побу-
дови класифікаторів для контентної фільтрації та способи обчислення коефіціє-
нту подібності користувачів або об’єктів у колаборативній фільтрації. 
Контентна фільтрація передбачає зображення одиниць контенту у просторі 
ознак, що надає змогу порівнювати їх з інтересами користувачів, які поперед-
ньо збережено у профілі користувача. Рейтинг товару у переліку рекомендацій 
визначається ступенем відповідності товару інтересам користувача. Складнощі, 
що виникають при застосуванні зазначеного підходу, пов’язані з неможливістю 
структурованого зображення деяких ознак об’єкту, наприклад, його текстового 
опису, наданої на об’єкт рецензії тощо. В цьому випадку застосовують вектор-
ний опис ознаки у просторі слів. В тому ж просторі необхідно отримати опис 
інтересів користувача, тоді можливим стає порівняння векторів об’єктів та ко-
ристувачів з метою визначення їх близькості. Для покращення векторного опи-
су об’єктів широко застосовується метрика Tf-Idf, яка враховує частоту вжива-
ності слів у описі [4]. Так співпадіння за словами, які вживаються рідше, має 








Другий підхід при побудові рекомендаційних систем спирається на кола-
боративну фільтрацію. В роботі [5] розроблено методику підбору актуального 
відеоконтенту з урахуванням потреб користувача. Рекомендаційну систему по-
будовано у вигляді веб-додатку, алгоритм надання рекомендацій використовує 
метод колаборативної фільтрації. Вхідні данні для роботи алгоритму форму-
ються користувачами шляхом надання оцінок відеоматеріалам, що перегляда-
ються. Оцінка якості розробленої системи перевірялась та оцінювалась на ві-
део-матеріалах ресурсу YouTube. 
У роботі [6] проведено порівняння якості роботи рекомендаційних систем, 
що застосовують контентну та колаборативну фільтрації, із використанням ві-
домих наборів даних рейтингів фільмів MovieLens и Netflix. Показано, що вра-
хування змісту контенту дозволяє побудувати рекомендаційну систему, яка 
спрямована на потреби певного користувача, а системи колаборативної фільт-
рації мають кращу прогнозуючу здатність. 
Алгоритми, що засновані на колаборативної фільтрації, збирають інфор-
мацію про уподобання користувачів та відшукують найбільш схожих серед них. 
Тому мають змогу доповнювати відсутні данні про користувача наявними да-
ними про схожих з ним сусідів, завдяки чому дозволяють усунути проблему 
холодного старту. Під схожістю користувачів мається на увазі збіжність їх ін-
тересів та уподобань, а для визначення схожості застосуються різні метрики, 
такі як кореляція Пірсона, косинусна відстань між векторами, відстань Жакка-
ра, відстань Хеммінга. Суттєвим недоліком таких алгоритмів є їх квадратична 
складність, для усунення якої застосовуються спрощення, пов’язані з модифі-
каціями алгоритму обчислень попарних відстаней між об’єктами. Також засто-
совуються припущення, що спрощують модель поведінки користувача. Напри-
клад, формулюється гіпотеза про незмінність інтересів користувача протягом 
часу та гіпотеза про повний збіг уподобань для користувачів, яких алгоритмом 
визнано близькими один до одного. Крім того, подібні алгоритми потребують 
нормалізації результатів оцінювання товарів, наданих користувачами. 
Більш складним для реалізації на практиці вважається підхід, що заснова-
ний на формалізації експертних знань про предметну область – онтології. За-
стосування такого підходу надає можливість врахувати складні залежності між 
об’єктами та зробити наданні рекомендації точнішими. Огляд рекомендаційних 
систем та їх здатність враховувати контекст при формуванні індивідуальних 
рекомендацій наведено у [7]. Авторами зазначено, що створення семантично 
розвинених зображень з формальною аксиоматизацією є складним та тривалим 
процесом. Крім того, під час існування таких систем знання необхідно оновлю-
вати та підтримувати у актуальному стані.   
Також при побудові рекомендаційних систем розвивається гібридний під-
хід, що поєднує ідеї попередніх методів надання рекомендацій [2]. З застосу-
ванням гібридних методів будується зважена комбінація результатів, напри-
клад, рекомендацій колаборативної та контентної фільтрації, або надається су-
міш рекомендацій з кількох джерел. Можлива також послідовна обробка реко-
мендацій, коли результати, відібрані за допомогою контентної фільтрації, над-






ного підходу потребує обґрунтування способу об’єднання рекомендацій та ви-
значення ваг кожної зі складових інтегральної рекомендації. 
Проведений аналіз показує, що існуючи підходи до побудови персоналізо-
ваних рекомендаційних систем не вирішують проблему холодного старту, сут-
тєво спрощують модель поведінки користувача під час пошуку, мають високу 
обчислювальну складність та погано масштабуються. Варіантом вирішення цієї 
проблеми може бути розробка нових алгоритмів, специфічних для цього класу 
задач обробки даних.  
 
3. Мета та задачі дослідження  
Метою дослідження є розробка рекомендаційної системи для веб-ресурсу, 
яка базується на семантичних зв’язках сторінок веб-ресурсу та результатах об-
робки статистичних даних про дії користувачів. Це дасть можливість усунути 
проблему холодного старту для нових користувачів та будувати рекомендації в 
режимі он-лайн.  
Для досягнення мети були поставлені такі завдання: 
– побудувати модель веб-ресурсу у вигляді веб-графа та модель поведінки 
користувача у вигляді графа переходів;  
– застосувати метод Random Walk with Restarts для ранжування HTML-
сторінок веб-ресурсу, рекомендованих для перегляду,  побудувати алгоритм та 
програмну реалізацію запропонованої методики;  
– обрати відповідні метрики для оцінки якості побудованої рекомендацій-
ної системи; 
– застосувати запропонований підхід до існуючого веб-ресурсу та здійсни-
ти аналіз результатів обчислювального експерименту.  
 
4. Матеріали та методи дослідження 
Задача побудови рекомендаційної системи формулюється у такий спосіб: 
нехай U – множина користувачів, V – множина HTML-сторінок веб-ресурсу. 
Необхідно побудувати відображення F [2]: 
 
: , F U V r  
 
де r – рейтингова оцінка сторінки vV для користувача uU,  rR. 
Відображення F вимірює доцільність рекомендації сторінки vV для кори-
стувача uU. Задача рекомендаційної системи полягає у доборі для кожного 
користувача uU такої сторінки v`V, що 
 




u U v F u v  
 
У роботі пропонується підхід до побудови рекомендаційної системи, за-
снований на ранжуванні сторінок веб-ресурсу. Для виконання процедури ран-







рмацію про поведінку та дії користувачів під час відвідування ресурсу, яка на-
копичується системою збору статистики відвідувань. 
Для побудови рекомендаційної системи застосовано теорію марковських 
процесів. Вважається що процес переходів користувача між HTML-сторінками 
веб-ресурсу відповідає зміні станів в однорідному ланцюгу Маркова. Модель 
веб-ресурсу зображується у вигляді графа. Статистична інформація про перехо-
ди користувачів накопичується та відображається у вигляді зваженого графу 
переходів. Процес переходу користувача між сторінками веб-ресурсу розгляда-
ється як процес випадкового блукання на графі. Для ранжування вершин графа 
використовується метод Random Walk with Restarts.  
Для оцінки якості сформульованих рекомендацій використано метрики то-
чності, повноти та Half-life Utility (HLU). Граф існуючого веб-ресурсу побудо-
вано з використанням програми краулера. Для агрегування даних про переходи 
користувачів у структуру HTML-сторінок вбудовано JavaScript-сценарії. Аналіз 
побудованих графів здійснюється із використанням метричних характеристик: 
діаметр, середній ступінь вершини, середня довжина шляху між двома верши-
нами, щільність графу. Існуючі данні спостережень про переходи користувачів 
між сторінками веб-ресурсу поділено на навчаючу та тестову вибірки. Аналіз 
якості побудованої рекомендаційної системи здійснюється з використанням се-
редніх значень метрик точності, повноти та HLU для списку користувачів з тес-
тової вибірки. 
 
5. Результати розробки системи надання рекомендацій користувачам 
веб-ресурсу 
5. 1. Побудова математичних моделей веб-ресурсу та поведінки корис-
тувача при перегляді сторінок веб-ресурсу 
Для опису структури сайту широко використовуються дискретні матема-
тичні моделі. За допомогою подібних моделей здійснюється семантична клас-
теризація сторінок веб-ресурсів, відокремлюються спільноти користувачів веб-
простору за певними ознаками, досліджуються метричні характеристики графів 
для визначення типів сторінок веб-ресурсів. 
Для зображення структури веб-ресурсу пропонується використовувати мо-
дель гіпертексту у вигляді графа [9, 10]. 
Веб-ресурс представляється у вигляді графа G(V,E), в якому вершинами є 
HTML-сторінки, а ребрами – посилання між ними; V – множина вершин; E – 
множина ребер; E={e(vi,vj)| link(vi,vj)}; link(vi,vj) – функція переходу від HTML-
сторінки vi до HTML-сторінки vj. 
Модель гіпертексту доповнюється інформацією про дії користувачів на 
сайті. Перехід користувача між сторінками гіпертексту може бути спрямований 
на пошук цільової сторінки, що відповідає запиту, або на відвідування сторінок 
певної тематики. Для моделювання поведінки користувачів при пошуку інфор-
мації на сайті будемо використовувати граф переходів користувачів між сторі-
нками веб-ресурсу, побудований на основі веб-графа G(V,E). Граф переходів 






Вага ребра e(vi,vj) визначається кількістю переходів користувачів між сто-
рінками vi, vjV. У випадку, коли між сторінками сайту vi,vjV
 
не здійснювався 
перехід, вага відповідного ребра дорівнює 0. 
Тоді кожен маршрут користувача між сторінками гіпертексту можна пред-
ставити у вигляді впорядкованої послідовності 
 
 1 2, ,..., , , l iP v v v v V  
 
де l – кількість HTML-сторінок, які відвідав користувач за період однієї сесії. 
Оскільки переходи користувачів між сторінками в різних сесіях не зале-
жать один від одного, то можна розглядати пересування користувачів між сто-
рінками сайту як випадковий процес. У процесі відвідування веб-ресурсу кори-
стувач переглядає вершини як незалежні однаково розподілені випадкові вели-
чини. Вважатиме, що в будь-який момент часу умовний розподіл майбутніх 
станів процесу з заданими поточним і минулими станами залежить тільки від 
поточного стану і не залежить від минулих станів. Тобто перехід користувача 
до певної сторінки сайту залежить тільки від поточної сторінки, на який зараз 
знаходиться користувач [11]. 
З огляду на зазначені особливості, процес переходу користувача між сто-
рінками є марковським процесом з дискретним часом і дискретними станами. 
При цьому кожен маршрут Pk користувача в рамках однієї сесії можна зо-
бразити у вигляді підграфа 
 
 , , ,
k k k kP P P P
G V E W  
 
де VPkV – множина вершин, які відвідав користувач; EPkE
 
– множина ребер, по 
яким здійснено переходи між вершинами; WPkW – множина ваг ребер в підграфі.  
Вага кожного ребра e(vi,vj) у підграфі відповідає кількості переходів між 
HTML-сторінками vi,vj в рамках маршруту Pk. Отримані підграфи користувачів 
об'єднуються, утворюючи орієнтований зважений граф переходів: 
 
 , , ,P P P PG V E W  
 
у якому вага ребра обчислюється як сума ваг ребер між парами вершин vi, vj
 
з 
кожного підграфа.  
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w W ; w(e(vi,vj)) – вага ребра між вершинами 
vi, vj в кожному Pk підграфі. 
З використанням матриці суміжності графу переходів будується матриця 
ймовірностей переходів між сторінками веб-ресурсу Mij. Вважаючи, що ймовір-
ність переходу між сторінками прямо пропорційна кількості переходів користу-
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де n – число вершин графа. Елементи матриці mij≥0 та нормовані за стовпцями. 
При пересуванні по веб-ресурсу користувач може здійснювати переходи 
двох типів – перехід шляхом введення URL в адресний рядок браузера (INPUT) 
або перехід (CLICK) на сторінку за посиланням з поточної сторінки. Тому за-
пропонована модель адекватно описує процес пересування користувача по веб-
ресурсу. У термінах теорії графів користувач може здійснити перехід зі старто-
вої вершини v* або у суміжну з нею вершину, або у довільну вершину графа. 
 
5. 2. Застосування методу Random Walk with Restarts для ранжування 
сторінок веб-ресурсу. Алгоритм та програмна реалізація 
Перехід користувача між вершинами у скінченному графі з врахуванням 
ймовірностей переходів є еквівалентним зміні станів в однорідному ланцюгу 
Маркова. Оскільки модель веб-ресурсу представлена у вигляді графа, то пере-
міщення користувача між HTML-сторінками слід розглядати як випадкове блу-
кання у графі з можливістю переходу в довільну вершину графа [11]. 
З використанням даних про семантичні зв'язки між сторінками та врахо-
вуючи кількість переходів користувачів необхідно ранжувати вершини графа, 
пов'язані з довільною заздалегідь заданою вершиною v*, у який знаходиться 
користувач. Для ранжирування вершин графа, з урахуванням ймовірності пот-
рапити до них з довільної вершини v*, будемо використовувати метод Random 
Walk with Restarts (RWR) [12]. 
На відміну від класичних алгоритмів випадкового блукання, у графі в ал-
горитмі RWR враховується ймовірність того, що процес може перейти не тіль-
ки в суміжну, а й в будь-яку вершину графа, включаючи стартову. Це відпові-
дає моделі поведінки користувача на сторінках веб-ресурсу. 
Крім того, з огляду на дані матриці ймовірностей переходів, будемо вважа-
ти, що переходи в вершини здійснюються випадково, але не рівно ймовірно. 
Випадкове блукання на графі G(V,E,W) починається в деякій вершині v*, 
після t кроків воно переходить в вершину vi, з цієї вершини на (t+1) 
кроці блу-






кання користувач зі стартової вершини v* з ймовірністю (1–γ) переходить в до-
вільну вершину графа vi, або з ймовірністю γ в одну із суміжних з v* вершин.  
Множина вершин і ймовірності переходу між ними утворюють ланцюг 
Маркова, а ймовірність потрапити з початкової (стартової) вершини v* в дові-
льну вершину vi може бути визначена з розв’язання рівняння: 
 
     1 1       t tP M P q ,          (1)  
 
де P(t) – вектор-стовпець, в якому компонента Pi
(t) дорівнює ймовірності потра-
пити у вершину vi зі стартової вершини v*;  
M – матриця ймовірностей переходу, mij – ймовірність переходу з вершини 
vj
 
до вершини vi;  
q – початковий (стартовий) вектор-стовпець, в якому qv*=1, а інші компо-
ненти дорівнюють 0. 
Якщо випадкові блукання на (t+1)
 
 кроці ітераційного процесу досягнуть 
стану, коли P(t+1)=P(t), то отриманий розподіл P(t) є стаціонарним. Вектор P(t) 
складається зі значень ймовірностей потрапити у кожну з вершин графа, почи-
наючи зі стартової вершини v*. 
Таким чином, значення Pi
(t) визначає міру зв'язності вершин v* та vi, а 
отриманий вектор P(t) можна інтерпретувати, як міру близькості кожної з вер-
шин графа по відношенню до стартової вершини v*. Впорядковуючи компонен-
ти отриманого вектору P(t) за спаданням значень та обираючи перші L вершин 
на початку списку, можна сформувати список вершин графа, які є найбільш ре-
левантними та рекомендуються користувачеві для відвідування. 
Ітераційний процес (1) здійснюється до досягнення збіжності послідовнос-
ті оцінок ||P(t+1)–P(t)||2≤ε в нормі простору L2 або по досягненню максимального 
номера кроку ітераційного процесу. 
З огляду на те, що орієнтований граф веб-ресурсу містить велику кількість 
вершин і може бути слабо зв'язаним, для досягнення збіжності ітераційного 
процесу може знадобитися значна кількість ітерацій. Час, який необхідно ви-
тратити на отримання розв’язку, лінійно залежить від номера ітерації, а через 
необхідність виконання операції множення матриці на вектор, квадратичне за-
лежить від потужності множини V. Тому в роботі використовується модифіка-
ція методу RWR [13], рівняння (1) зображується у такій спосіб: 
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а його розв’язок матиме вигляд: 
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Знаходження оберненої матриці здійснюється методом Гаусса-Жордана, який 
має складність O(n3). Це визначає загальну складність застосованого алгоритму, 
оскільки операція множення матриці на вектор має нижчу складність O(n2). 
Зважена матриця ймовірності переходів будується на основі статистичної 
інформації про відвідування користувачами сторінок веб-ресурсу на етапі по-
будови моделі, тому є однаковою для всіх користувачів.  
Ітераційний процес (3) може бути організований, починаючи з будь-якої 
довільної вершини графа, у який знаходиться користувач. Тобто пошук вершин 
графа, які рекомендуються користувачу для перегляду, може бути здійснений 
для довільного користувача шляхом завдання для нього векторів P(0) та q. 
Оцінка ймовірності потрапити у довільну вершину графа зі стартової, яку 
отримано методом RWR, має ряд переваг у порівнянні з методами, що викорис-
товують попарні метрики для оцінки близькості вершин графа. Для оцінки ре-
левантності вершин обходу для певного користувача запропонований підхід 
враховує структуру графа, функціональні зв'язки між вершинами графа та данні 
про поведінку інших користувачів веб-ресурсу. 
Запропонований підхід щодо побудови рекомендаційної системи передба-
чає виконання такої послідовності дій: 
– побудувати граф веб-ресурсу та його матрицю суміжності;  
– побудувати граф переходів користувачів та його зважену матрицю сумі-
жності; 
– побудувати матрицю ймовірності переходів користувачів; 
– задати параметри алгоритму та початкові данні про певного користувача; 
– організувати обчислення за ітераційною формулою (3) до досягнення 
збіжності; 
– впорядкувати компоненти отриманого вектору P(t) за спаданням та сфор-
мувати перелік сторінок рекомендованих для відвідування. 
В результаті отримаємо вектор, компоненти якого відповідають ймовірно-
стям переходів користувача до певних сторінок веб-ресурсу. За отриманим век-
тором для певного користувача будується рекомендація у вигляді послідовності 
сторінок сайту для перегляду. 
Запропонований підхід реалізовано таким алгоритмом: 
Ініціалізація: Побудувати веб-граф ресурсу, побудувати граф переходів та 
відповідні матриці суміжності. За матрицею суміжності графа переходів побу-
дувати нормалізовану зважену матрицю ймовірності переходів M. Задати t=0; 
задати значення , вектор P(0), стартову вершину v*. Сформувати вектор q; зада-
ти L – кількість сторінок, рекомендованих користувачу для перегляду. 
1. Сформувати матрицю (I–M), побудувати для неї обернену матрицю. 
2. Обчислити 
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3. Перевірити виконання умови ||P(t+1) – P(t)||2 ≤ ε, якщо умова виконується, 
то перейти до кроку 4, інакше t=t+1, перейти до кроку 2. 
4. Отриманий вектор P(t) містить ймовірності потрапити в кожну з існую-






5. Впорядкувати компоненти вектору P(t) за спаданням, обрати перші L 
компонент для формування переліку рекомендацій користувачеві. 
Значення параметра  обиралось рівним 0,15. Вибір здійснювався відпо-
відно до моделі PageRank [11] з урахуванням спостережень за переміщеннями 
користувача по HTML-сторінкам веб-ресурсу. Вважається, що користувач, по-
чинаючи зі стартової вершини v*, спочатку здійснює в середньому 6 переходів 
типу CLICK за посиланнями, а потім робить перехід типу INPUT, щоб потрапи-
ти у нову стартову сторінку. 
Для практичної реалізації запропонованого підходу було побудовано веб-
граф сайту з використанням програми краулер [14]. У отриманому графі G(V,E) 
всі вершини є унікальними, тобто одна HTML-сторінка веб-ресурсу відповідає 
одній вершині у графі. Веб-граф сайту зображено матрицею суміжності.  
Для накопичення інформації про дії користувачів протягом певного періо-
ду часу, веб-ресурс було підключено до системи збору статистики відвідувань. 
Сервіс веб-аналітики фіксував переходи користувача між HTML-сторінками під 
час пошукової сесії та типи переходів. Для агрегування даних про переходи ко-
ристувачів в HTML-структуру веб-сторінок вбудовуються JavaScript-сценарії. 
Дії користувача записуються у лог-файли web-сервера в хронологічному поряд-
ку у вигляді наборів даних: 
 
<URL, DATA, TIME, TYPE>,        (4) 
 
де URL – адреса переглянутої веб-сторінки, DATA – дата відвідування, TIME – 
час перегляду, TYPE (INPUT / CLICK) – спосіб переходу на сторінку.  
Під сесією розуміються активні дії користувача на сайті – переходи між 
сторінками. Якщо протягом 30 хвилин користувач не виконує жодної дії, то для 
нього починається нова сесія. Також, нова сесія починається, якщо користувач 
вводить новий пошуковий запит в адресний рядок. Записи, які накопичено про-
тягом однієї сесії та розташовано поряд, утворюють пари URLout  – URLin.  
Наявність таких пар збільшує вагу відповідного ребра веб-графа сайту на 
одиницю. В результаті об'єднання записів сесій значної кількості користувачів 
сайту було побудовано відповідний граф переходів. 
Для роботи алгоритму RWR побудовано зважену матрицю ймовірностей пе-
реходів між сторінками. Для окремого користувача сайту формувалося початкове 
наближення P(0) і початковий вектор q з визначеною стартовою вершиною. 
Вихідні дані, отримані з сесій користувачів сайту, було розділено на вибір-
ки для навчання та тестування рекомендаційної системи. За даними навчальної 
вибірки будувався граф переходів. Вибірка для тестування використовувалась 
для оцінювання якості побудованої рекомендаційної системи. 
 
5. 3. Вибір метрик для оцінки якості рекомендаційної системи 
В рекомендаційних системах для оцінки якості наданої рекомендації, за-
звичай, використовується міра відхилення значень, отриманих за допомогою 
рекомендаційної системи, і дійсних значень рейтингу товару для певного кори-







ментах тестової вибірки [12]. Однак при наданні рекомендацій у вигляді реле-
вантної послідовності сторінок для перегляду, застосування зазначених метрик 
оцінки якості рекомендацій є неможливим. Тому було використано метрики 
точності та повноти, які найчастіше використовуються для оцінювання якості 













де T – кількість елементів з тестової вибірки вірно визначених алгоритмом 
RWR; F – кількість елементів, що є відсутніми у тестовому наборі, але визначе-
ні алгоритмом; FN – кількість елементів з тестової вибірки, які є відсутніми у 
списку, отриманому із застосуванням алгоритму. 
Оскільки рекомендації надаються у вигляді послідовності сторінок для пе-
регляду, для оцінки якості також було використано метрику Half-life Utility 
(HLU) [12]. За допомогою зазначеної метрики можна врахувати місцерозташу-
вання елементів у списку рекомендацій. Елемент, що розташовано далі від го-
лови списку рекомендацій, отримає меншу вагу. Значення метрики визначаєть-






















u p u v h
v V
r u v d
R  визначає релевантність списку рекомендацій для 
користувача uU; r(u,v) – рейтинг сторінки v для користувача u; d – середній 
рейтинг; p(u,v)
 
– номер сторінки v у списку рекомендацій для користувача u; h – 
номер у списку рекомендацій, який відповідає сторінці, що з ймовірністю 50 % 
буде переглянута користувачем. 
 
5. 4. Результати обчислювального експерименту 
Апробація запропонованого підходу здійснювалась на існуючому веб-сайті 
інтернет магазину "Насіння країни" (Україна) [16]. Було побудовано веб-граф 
G(V,E) ресурсу, визначено потужність множин |V|=486, |E|=12096. Веб-граф 
сайту зображено матрицею суміжності. Граф переходів будувався за даними 
аналітики переходів користувачів між сторінками веб-ресурсу, які накопичува-
лись протягом 180 днів. 
Для оцінки побудованих веб-графа та графа переходів було обчислено де-
які їх метричні характеристики. Визначено діаметр графу, середню степінь ве-
ршини, середню довжину шляху, коефіцієнт щільності графа, значення яких 
наведено у табл. 1. Діаметр графа визначає максимальну відстань між двома 
вершинами через інші вершини. Середній ступінь вершини дорівнює середньої 






двома вершинами дорівнює середньої кількості ребер, що зв’язують вершини. 
Щільність графу визначається як відношення числа ребер графу G(V,E) до мак-
симально можливої кількості ребер графу з тією же кількістю вершин.  
 
Таблиця 1 







Діаметр графа 13 11 
Середня степінь вершин 18.2 14.1 
Середня довжина шляху 2.306 2.1 
Щільність графа 0.039 0.0091 
 
Для оцінки якості запропонованого підходу оцінювалися середні значення 
метрик точності та повноти для списку користувачів, які опинились у тестової 
вибірці. У якості елементів тестової множини розглядалися послідовності, які 
складаються із відвіданих користувачем в рамках сесії сторінок веб-ресурсу, 
починаючи з деякої стартової вершини. При цьому в якості рекомендованих 
сторінок розглядалися перші 7 переходів (L=7). 
На рис. 1 наведено розподіли релевантних рекомендацій серед перших L 
елементів списку рекомендацій. Суцільною лінією позначено розподіл, отрима-
ний з використанням запропонованого підходу. Пунктирною лінією наведено 




Рис. 1. Розподіл релевантних рекомендацій, отриманий алгоритмом RWR та ал-

























Досліджено вплив пропорцій поділу вибірки на навчальну та тестову на як-
ість отриманих результатів рекомендацій. На рис. 2 наведено залежності зна-
чень метрики HLU від кількості елементів в списку рекомендацій, які побудо-




Рис. 2. Залежність значень метрики Half-life Utility від кількості елементів в 
списку рекомендацій для різних співвідношень розмірів навчаючої та тестової 
вибірок 
 
Суцільна лінія відповідає випадку, коли до навчаючої вибірки віднесено 
80 % записів сесій користувачів, а до тестової – 20 %; пунктирна лінія відпові-
дає співвідношенню 70 %/30 %, невеликий пунктир – 50 %/50 %.  
 
6. Обговорення результатів роботи рекомендаційної системи 
Аналіз значень метричних характеристик графів, наведених у табл. 1, є не-
обхідними для передбачення часових витрат на виконання алгоритму. Час на 
обчислення добутку матриці на вектор, який є необхідним для організації іте-
раційного процесу (3), пропорційно залежить від кількості ненульових елемен-
тів в матриці ймовірності переходів. У випадку, коли граф переходів має велику 
вимірність та низьку щільність, обчислення за алгоритмом RWR можуть вико-
нуватися занадто повільно. Низька швидкість отримання впорядкованого спис-
ку сторінок рекомендованих для перегляду унеможливить формування рекоме-
ндацій користувачеві у режимі on-line.  
Порівняння розподілу релевантних рекомендацій, отриманого з використан-
ням запропонованого підходу, з розподілом, отриманим за відомою методикою 
PageRank [11], свідчить про ефективність запропонованого підходу (рис. 1). На 
відміну від методики PageRank запропонований підхід враховує не лише семанти-
чну структуру веб-ресурсу, а й накопичені статистичні данні про поведінку корис-
































З аналізу рис. 2 випливає, що розмір навчальної вибірки істотно впливає на 
якість рекомендацій. Найкращі значення метрики HLU дорівнюють 60–68 % та 
досягаються у випадку, коли пропорції поділу вибірки на навчальну та тестову 
складають 80 % та 20 % відповідно. Зі зменшенням обсягу навчальної вибірки 
якість рекомендацій істотно знижується. Для випадку, коли навчаюча та тесто-
ва вибірки є рівними, отримано найгірші показники точності за метрикою HLU 
на рівні 30–35 %.  
З аналізу рис. 2 можна бачити, що максимальні значення метрики HLU до-
сягаються на перших елементах зі списку рекомендацій v незалежно від пропо-
рцій розподілу на навчаючу та тестову вибірки. Зі збільшенням номеру елемен-
та у списку рекомендацій точність HLU суттєво знижується. Оскільки найвищі 
значення точності 65–68 % отримано для перших 7 елементів зі списку рекоме-
ндацій, то оптимальне значення розміру списку рекомендацій не перевищує 10 
елементів.  
На відміну від існуючих підходів до надання рекомендацій запропонова-
ний підхід не використовує інформацію о контенті та метаданих сторінок веб-
ресурсу, тому не потребує синтаксичного аналізу їх вмісту, що суттєво спрощує 
процедуру надання рекомендацій та скорочує час на їх побудову. 
До недоліків запропонованого підходу можна віднести те, що результати 
роботи алгоритму суттєво залежать від якості вихідних статистичних даних, які 
враховують лише пересування користувачів між сторінками. Для сторінок, час-
тота відвідування яких є невисокою, якість надання рекомендацій буде гіршою. 
Для покращення якості рекомендаційної системи у вихідних даних можна вра-
ховувати інші характеристики поведінки користувача, наприклад, час перебу-
вання на сторінці, запит, за яким користувач опинився у початковій вершині, 
тип пристрою, що використовується, та інші. За отриманими даними можливо 
здійснювати попередню кластеризацію як сторінок веб-ресурсу, так і користу-
вачів, що дозволить формувати групові рекомендації.  
Результат роботи рекомендаційної системи суттєво залежить від обчислю-
вальної точності виконання матричних операцій, яка знижується за рахунок ро-
зрідженості, великого розміру та інших особливостей побудованої матриці 
ймовірностей переходів між сторінками веб-ресурсу. Для усунення зазначеної 
проблеми у подальшому пропонується застосовувати додаткові процедури ре-
гуляризації отриманих розв’язків.  
 
7. Висновки 
1. Модель веб-ресурсу побудовано у вигляді веб-графа, а модель поведінки 
користувача зображено графом переходів. Перехід користувача між вершинами 
у скінченному графі здійснюється у відповідності до ймовірностей, які обчис-
люються за значеннями ваг ребер графу переходів. Визначено, що процес пере-
ходу користувача між сторінками веб-ресурсу є марковським процесом з дис-
кретним часом і дискретними станами. 
2. Ранжування вершин графа, пов'язаних з довільною заздалегідь заданою 
вершиною, виконується методом Random Walk with Restarts. Використання за-







вістю переходу в довільну вершину графа, що відповідає моделі поведінці ко-
ристувача під час пошуку інформації.  
Врахування даних про семантичні зв’язки між сторінками веб-ресурсу та 
водночас статистичних даних про переходи користувачів між сторінками до-
зволило усунути проблему холодного старту для нового користувача та збіль-
шити точність надання рекомендацій.  
Для усунення обчислювальних складнощів, пов’язаних з обробкою розрі-
дженої матриці ймовірностей переходів, у запропонованому алгоритмі  викори-
стано модифікацію методу RWR. Вибір параметрів алгоритму обґрунтовано з 
врахуванням особливостей поведінки користувачів веб-ресурсу. 
Програмна реалізація передбачає виконання процедур побудови семантичної 
структури веб-ресурсу, збору та обробки статистичних даних сесій користувачів. 
3. Для оцінки якості рекомендаційної системи використано метрики точно-
сті, повноти, які можна застосувати у випадках, коли відсутні дійсні значення 
рейтингу товару для певного користувача. За допомогою метрики Half-life 
Utility враховано місцерозташування елементів у списку рекомендацій, що є 
важливим при розв’язанні задачі ранжуванні списку рекомендацій. 
4. Запропонований підхід застосовано для існуючого у мережі Internet веб-
сайту. З використанням метрик якості здійснено порівняння з відомою методи-
кою ранжування сторінок PageRank, досліджено вплив параметрів алгоритму та 
розмірів навчальної вибірки на якість надання рекомендацій. З аналізу поведін-
ки метрик точності наданих рекомендацій визначено, що оптимальний розмір 
списку рекомендацій не перевищує 7 – 10 HTML-сторінок. Встановлено, що 
запропонований підхід може бути застосований для створення списку рекомен-
дацій користувачеві в режимі он-лайн. 
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